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摘 要: 为改善基于欧式距离的全维度负荷曲线聚类算法在负荷形态相似度上的不足，提出了结合负荷形态特征指标

的电力系统负荷曲线两步聚类算法。算法第一步采用基于欧式距离的负荷曲线聚类方法获得初步聚类结果，并通过负

荷聚类评价指标选取一次聚类算法和聚类数目; 第二步基于负荷形态特征指标采用监督学习算法对负荷进行重新分

类。之后比较了不同算法的分类效果，最后给出了聚类结果的应用建议。算例结果表明，所提出的两步聚类算法可以

改善传统的负荷曲线聚类方法在形态相似度上的不足，在二次分类方法中，支持向量机( support vector machine，SVM )

算法表现较好，所提出的方法具有实际应用意义。
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0 引 言

随着智能电网的发展，配用电侧的智能量测装置

广泛普及，电力系统获得了海量的用电侧数据。如何

对用户的用电数据进行数据挖掘是当前电力系统面

临的重要问题［1］。对电力系统负荷曲线进行聚类分

析，研究电力用户的用电行为特点，进而对用户进行

合理的分类是配用电数据挖掘的基础［2］。电力系统

不同时段电能成本不同，统一的电价模式不能反映电

能成本的时序变化。在电力市场中，可采用分时电价

或分类电价来反映电能成本的时序变化。在分类电

价制定中，电力服务供应商需要根据用户的用电行为
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特点对用户进行分类，使同类别内部用户用电行为相

似，不同类别用户用电行为具有差异，基于不同类别

用户的用电时序特点进行差异化营销［3-4］。此外，电

力系统负荷曲线聚类分析在不良数据检测［5］、负荷

控制［6］、状态估计［7］以及需求侧管理［8］等方面均有

应用。传统的电力系统负荷分类方法是基于负荷曲

线的欧式距离，采用 Kmeans、模糊 C 均值( fuzzy C-
means，FCM ) 、层 次 聚 类 法、自 组 织 映 射 神 经 网 络

( self-organizing map，SOM ) ［9-12］ 等算法实现。采用

全维度负荷曲线的欧式距离进行聚类的优点是考虑

负荷曲线全部时段的数值，具有最全面的信息。不足

之处在于，采用欧氏距离的实质是几何平均距离的相

近性，不能充分保证时间序列的形态或轮廓的相似

性［13-14］。此外，采用全维度负荷曲线的欧式距离进

行聚类还易受噪声和尖峰值影响。实际工程中常提

取某些指标来表示负荷的形态信息，如负荷率、峰谷

差率、峰期负载率、谷期负载率［15-17］。聚类结果应使

同类用户的负荷形态指标接近，不同类别用户的负荷

形态特征指标具有差异度［15］。但负荷特征指标是对

原始曲线的降维，直接根据负荷特征指标进行聚类对

原始负荷曲线的信息具有较大的损失［18-19］。
为改善基于欧式距离的全维度负荷曲线聚类在

负荷形态相似度上的不足，提出结合负荷形态特征指

标的电力系统负荷曲线聚类方法。算法首先采用基

于欧式距离的负荷曲线聚类方法获得初步聚类结果，

然后基于负荷形态特征指标采用监督学习算法对负

荷进行重新分类。首先介绍本文算法的基本思想; 然

后结合算例介绍算法的具体实现细节，对比不同算法

的二次 分 类 效 果; 最 后 给 出 聚 类 结 果 的 实 际 应 用

建议。

1 电力负荷曲线两步聚类算法

1. 1 经典聚类算法

( 1) Kmeans 聚类算法。Kmeans 算法是一种属

于划分的聚类算法，其基本思想是以空间中 k 个点为

中心，对靠近中心点的样本进行归类，反复迭代中心

点的数 值，直 到 目 标 函 数 收 敛 或 者 达 到 最 大 迭 代

次数。
( 2) FCM 算法。FCM 算法与 Kmeans 算法类似，

也是通过反复迭代得到最终的聚类结果。与 Kmeans
算法不同的是，在 FCM 算法中，每个样本对于不同的

聚类中心通过隶属度来表示，而不是只从属于某个

中心。
( 3) Ward 算法。Ward 算法又称离差平方和法，

是层次聚类法的一种。算法先将每个样本单独作为

一类，然后对类逐级进行合并，每次合并时将使离差

平方和增加幅度最小的两类进行合并。
1. 2 经典监督学习算法

( 1 ) 分 类 回 归 树 ( classification and regression
tree，CAＲT ) 。CAＲT［20］是决策树算法的一种，CAＲT
是一种二叉树，每个非叶子节点根据某个属性将当前

样本分割 为 2 个 子 集，属 性 的 选 择 采 用 基 尼 指 数

( Gini index ) 。对于每个属性，考虑所有可能的划分，

如果划分效果越好，则基尼指数越小。选择该属性产

生最小的基尼指数的子集作为其分裂子集。在此规

则下从上至下直到生成整棵树。
( 2) 随机森林( random forest，ＲF) 。ＲF［21］算法

是一种集成学习算法，将众多 CAＲT 组合在一起形

成一片森林，在随机森林中，每棵树之间的训练样本

相互独立，是由 bagging 算法从总样本中有放回地抽

取与原始样本等数量的样本。在 CAＲT 学习过程

中，内部节点的分支是随机选取若干属性值进行的，

最终形成一片决策树群。随机森林的最终结果为各

个决策树的结果进行投票决定。当利用 bagging 生

成训练集时，对于每棵决策树，原始样本中约有 37%
的样本不会出现在训练样本中，这些样本成为袋外样

本，用这些数据估计模型的性能成为袋外估计。
( 3) 支持向量机( support vector machine，SVM ) 。

SVM［22］是建立在统计学习理论的 VC 维理论和结构

风险最小原理基础上的，在解决小样本、非线性及高

维模式识别中表现出一定的优势。支持向量机来源

于线性分类器，支持向量机的学习策略是寻找最优超

平面使其分类间隔最大化，最终可转化为一个凸二次

规划问题的求解。对于低维不可分问题，支持向量机

通过非线性变换函数 φ( x) 将样本空间 x 映射到高

维空间中，使其在高维空间中线性可分。通过引入核

函数解决了高维空间中的内积运算，从而解决了非线

性分类问题。
( 4 ) K 最 邻 近 ( K-nearest neighbors，KNN ) 。

KNN［23］是一种简单而有效的监督学习算法，KNN 算

法从训练集中找到和新数据最接近的 k 个样本，根据

最多的类别判定为新样本的类别。
1. 3 聚类评价指标

常用的负荷聚类评价指标有平均适用度指标

( mean index adequacy，MIA ) ，聚 类 分 散 度 指 标

( clustering dispersion indicator，CDI) ，相似度矩阵标

( similarity matrix indicator，SMI) ，Davies-Bouldin 指

标( Davies – Bouldin indicator，DBI) ，类内类外离差

平方和比率( ratio of within cluster sum of squares to
between cluster，variation WCBCＲ ) 等［12］，本 文 采 用
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MIA 指标评价聚类的效果。
首先定义距离函数

d( li，l j ) = 1
T∑

T

t = 1
( li，t － lj，t )槡

2 ( 1)

式中: li，t为第 i 个用户 t 时刻的负荷或者第 t 个特征

指标; T 为时段数目。
MIA 指标为

LMIA = 1
K∑

K

j = 1
［∑

l∈Ω j

d2 ( ωj，l) /Nj槡 ］ ( 2)

式中: Ωj 为第 j 类所有负荷向量的集合; K 为类别数

目; l 为负荷向量; ωj 为第 j 类负荷向量的平均值; Nj

为第 j 类负荷的总数。LMIA值越小聚类效果越好。
1. 4 两步聚类算法

本文所提出的两步聚类算法的流程图如图 1 所

示。负荷曲线聚类应选取用户典型负荷曲线，可取用

户一段时间日负荷曲线的平均值，或系统典型日的用

户负荷曲线。聚类前需对负荷进行标准化处理，以消

除不同负荷数量级差异对聚类结果的影响。数据标

准化后分别采用不同的聚类算法和聚类数目对全维

度负荷曲线进行聚类，通过负荷聚类结果评价指标选

取聚类 算 法 和 聚 类 数 目，得 到 第 一 步 的 负 荷 分 类

结果。

图 1 算法流程图
Fig. 1 Algorithm flow chart

负荷二次分类的基本思想: 如果某一样本与本类

样本内部负荷形态特性指标相似度低而与其他某类

样本相似度高，则该样本应该被重新归为相似度较高

的那一类。具体的二次分类算法是: 首先提取负荷形

态指 标; 然 后 对 于 第 i 个 负 荷，以 其 他 所 有 负 荷

{ ( xk，yk ) } n
k = 1，k≠i 作为训练样本，以该负荷作为预测

样本通过监督学习算法进行重新分类，直到所有负荷

分类完毕。其中: xk为第 k 个负荷的负荷形态特征指

标向量; yk为第 k 个负荷一次聚类的类别。

2 一次聚类算法以及聚类数目的选取

首先采用全维度负荷曲线聚类方法获得初步结

果。由于数据来源有限，采用我国南方某省电网春季

典型工作日负控端的负荷数据，剔除不良数据后得到

2 712 个用户的日 96 点有功功率曲线。采用峰值标

准化方法［9］对负荷曲线进行标准化处理，即 p ij ，norm =
p ij /p imax。式中: p ij 中为用户 i 第 j 个时段的 功 率;

p imax为用户 i 全天最大用电功率; p ij ，norm 为标准化之

后的功率。采用 Kmeans、FCM 以及 Ward 算法对负

荷曲线 进 行 聚 类，聚 类 数 目 选 取 4 到 25。其 中

Kmeans 算法和 FCM 算法为不稳定聚类算法，聚类结

果受初始聚类中心选择的影响，本文以 Ward 算法聚

类结果的聚类中心以及随机选取 5 次初始聚类中心

分别作为聚类中心初值进行聚类，取 MIA 指标值最

小的结果作为最终的聚类结果。3 种算法聚类结果

的 MIA 指标如图 2 所示，FCM 聚类算法在聚类数目

为 8 时为所有类别的 MIA 指标最低点所形成的曲线

的拐点，因此本文一次聚类选择 FCM 聚类算法，聚类

数目选择 8 类。

图 2 MIA 指标与聚类数目的关系
Fig. 2 Ｒelationship between MIA index and

number of clusters

3 基于负荷形态特征指标的二次分类

二次分类之前需提取负荷形态特征指标，基于文

献［15 － 17］及实际工程经验，本文选取的负荷形态

特征指标如表 1 所示。
本文 采 用 CAＲT 算 法、ＲF 算 法、SVM 算 法 及

KNN 算法分别进行二次分类。在 ＲF 算法中，由于有
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表 1 负荷形态指标
Table 1 Load shape indexes

袋外数据的存在，对于每个训练样本，约有 37% 的树

没有采用该样本进行训练。在不考虑树的数目情况

下，采用不包含某一样本的所有树对该样本进行分类

等同于采用除该样本外的样本进行 ＲF 算法训练，然

后对该样本进行分类。因此，ＲF 算法只需要训练一

次就可以完成二次分类，而 CAＲT 算法和 SVM 算法

对每个样本都需要训练一次，训练次数为样本的总数

目。KNN 算法是一种惰性学习方法，它不需要对样

本进行预先训练，直到需要分类的时候才进行分类。
3. 1 二次分类可视化分析

本文的二次分类是基于负荷的形态特征指标与类

群的特征指标的相似度，采用监督学习方法来实现。
相似度的另一种评估方法是基于负荷的特征指标与类

群特征指标中心的距离。为了直观表现本文所提方法

的二次分类效果，并与按类群特征指标中心的距离进

行重新划分的方法对比，采用主成分分析法对负荷特

征指标降维以实现聚类结果的可视化。主成分分析法

是对原始变量进行线性组合来构造不相关的较少的新

变量来代替原来较多的变量。选取新变量的原则是较

多地反映原始变量的信息，用方差来表征其所含的信

息，方差越大所含信息越多。对负荷形态指标( k1，k2，

k3，k4，k5 ) 进行主成分分析。所得的主成分中，方差占

比最大的两个主成分的方差比率分别为 45. 01% 和

31. 42%，采用这两个主成分进行聚类可视化。为了清

晰地展示效果，选取一部分区域进行展示。图 3 为采

用基于欧式距离的负荷曲线聚类方法的聚类结果，图4
为对图 3 的结果采用 SVM 进行二次分类的结果。原

始的 2 712 个样本中有 281 个样本被重新分类。虽然

降维会导致原始数据信息的损失，进行降维可视化不

能完全反映样本在负荷特性指标空间的分布情况，但

从图中仍可看出二次分类可以使得负荷被重新划分到

负荷特性指标相近的类别，同时二次分类使得不同类

别之间的负荷特性指标空间的边界更加明显。以负荷

指标中心进行重新分类的结果如图 5 所示。从图 5 中

可以看出该方法由于只考虑类群中心，忽略了原始聚

类结果在负荷特性指标空间的分布情况，25. 15%的用

户被重新分类，对基于负荷曲线进行聚类的原始聚类

结果影响较大。而基于监督学习的二次分类可以保持

一次聚类结果在负荷特性指标空间的分布情况，保留

了一次聚类可以考虑曲线全维度信息的优点。

图 3 一次聚类结果
Fig. 3 Ｒesult of first-step clustering

图 4 SVM 二次分类结果
Fig. 4 Second-step classification result using SVM

图 5 基于类群特征中心的二次分类结果
Fig. 5 Second-step classification result based on

center of cluster indexes

3. 2 具体用户分析

图 6 为第一步聚类结果的箱型图。在二次分类

中，类别 5 中的用户有 13. 6% 被重新划分，比例最
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高，选择该类用户进行分析。图 7 分别是一次聚类

类别 5 的用户被重新分类到类别 1，类别 2，类别 3，

类别 7，类别 8 中的所有用户用电曲线，类别 4 和类

别 6 与类别 5 的负荷特性指标差异较大，未有用户

被重新划分到这两类中。图 7 中较多用户是波动

型或者具有尖峰值的用户，基于欧式距离的全维度

负荷曲线聚类难以对其正确划分。而本文的二次

分类将负荷根据特征指标进行重新划分，可以考虑

到负荷的形态特征，使得负荷被重新划分到具有相

似形态的类群中。

图 6 负荷一次聚类箱型图
Fig. 6 Boxplots of fist-step clustering

4 算法对比

以标准化后的负荷特性指标计算的 MIA 指标值

记为 LMIA1，负荷曲线的 MIA 值记为 LMIA2。分别基于

指标、负荷曲线的聚类以及用不同监督学习算法对负

荷曲线聚类结果进行二次分类后的 MIA 指标值如表

2 所示。由表 2 可得，对负荷曲线聚类结果进行二次

分类后负荷特征指标的聚类评价指标变好，但负荷曲

线评价指标略微变差。基于指标的聚类在负荷形态

指标聚类效果上表现较好，但在负荷曲线上表现较

差。综合考虑负荷特征指标以及全维度负荷曲线信

息，采用 LMIA1* LMIA 2 评价聚类结果。从表 2 中可以

看出采用 SVM 算法进行二次分类表现最好，其次是

KNN 算法和 ＲF 算法。

5 聚类结果应用建议

图 8 为最终得到的 8 类负荷的典型负荷曲线。
对用户数据进行分析得到的各类别的主要用电类型

分别为: ( 1) 类别 1 主要为日间营业的商业用户，政

府机关以及中等教育; ( 2 ) 类别 2 为路灯等照明公共

设施; ( 3) 类别 3 为综合零售以及其他的商业服务; ( 4)

类别 4 为综合零售，餐饮以及部分居民用户; ( 5) 类别

图 7 类别 5 被重新划分的负荷
Fig. 7 5 types of reclassified loads

表 2 MIA 指标对比情况
Table 2 Comparison of MIA indexes
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图 8 8 类典型负荷曲线
Fig. 8 8 typical load curves

5 为建筑安装业以及市政公共设施; ( 6) 类别 6 为工

业用户以及照明用电; ( 7 ) 类别 7 为城镇居民以及餐

饮用电; ( 8) 类别 8 为小型工商业用电。负荷曲线聚

类结果的应用主要体现在以下 2 个方面。
5. 1 分类电价的制定

电能在不同时段成本不同，售电商可以通过对不

同用电模式的负荷制定分类电价，例如: 类别 1、类别

3 和类别 4 主要在用电高峰用电，可以制定较高的单

位电价; 类别 2 和类别 7 主要在用电低谷时用电，可

制定较低的电价。分类电价在反应电能成本的同时

也可以引导用户移峰填谷，改变其用电模式。
5. 2 需求侧管理

在电力短缺时期采取的有序用电措施往往缺乏

对负荷形态精细的考虑，采用粗放的轮休措施。通过

对聚类后的典型负荷形态进行分析，可以帮助电力公

司根据负荷形态安排合理有序的用电用户组合，优化

消纳用电缺口，提高有序用电的效果。同时，通过对

不同类别的用户进行错峰，提高电网的安全性和经

济性。

6 结 论

本文提出了一种结合负荷形态指标的的电力系

统负荷曲线两步聚类方法。算法首先采用基于欧式

距离的负荷曲线聚类方法获得初步聚类结果，然后基

于负荷形态特征指标采用监督学习算法对负荷进行

重新分类。
算例结果表明本文的二次分类方法在保持一次

聚类结果的负荷形态特征指标空间的基本分布下，可

以改善全维度负荷曲线聚类在负荷形态相似性上的

不足。二次分类后负荷类群内部特性指标更加紧凑，

类群间负荷特性指标差异增大。不同算法的 MIA 指

标的对比情况表明，采用 SVM 算法进行二次分类具

有较好的效果。
通过对电力系统负荷曲线聚类可以帮助售电商

进行分类电价制定，引导用户改善用电模式。此外，

掌握用户的负荷形态特点可以辅助提升负荷管理的

精细化程度。建立基于负荷形态的需求侧管理模型

将是下一步的研究重点。
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